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摘要

本次实验实现了 Sobel 算子的基础卷积操作，目的是提取图像的边缘
信息，为后续更复杂的图像处理方法提供支持。通过 Sobel算子分别提取水
平方向和垂直方向的边缘，最后合成为完整的边缘检测图像。使用了 HLS
工具生成 IP 核导入 Vivado 生成 Bitstream，最后使用 Jupyter 实现了图像
与视频处理并且有对比 Python 处理图像的性能探讨。

本报告的结构如下：第一章引言部分介绍 FPGA、HLS 工具、Xilinx；
第二章介绍 Sobel 算子的理论基础与在 FPGA 上实现 Sobel 算子卷积；第
三章对测试结果进行分析；第四章对报告进行总结与未来展望；第五章是

用于补充说明的附录。

注：由于课程主要探讨的是 Xilinx 开发 FPGA 的工具链，同时该图像处理是比较基础的

内容（很多应用的前置操作都要使用），所以报告中不展开 Sobel研究背景避免冗长（PPT

中会提及）。
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Abstract

This experiment implemented the basic convolution operation of the
Sobel operator, aiming to extract edge information from images to support
more complex image processing methods in the future. The Sobel operator
was used to extract horizontal and vertical edges separately and then com-
bine them into a complete edge detection image. The HLS tool was utilized
to generate an IP core, which was then imported into Vivado to generate the
Bitstream. Finally, Jupyter was employed for image and video processing,
along with a performance comparison between Python and FPGA implemen-
tations.

The structure of this report is as follows: Chapter 1 introduces FPGA,
the HLS tool, and Xilinx; Chapter 2 explains the theoretical basis of the
Sobel operator and its implementation on FPGA; Chapter 3 analyzes the
test results; Chapter 4 provides a conclusion and future outlook; Chapter 5
contains appendices for supplementary information.

Note: Since the course primarily focuses on the Xilinx FPGA toolchain, and the image

processing task discussed is foundational (often used as a preprocessing step in many

applications), the report does not elaborate on the research background of Sobel to avoid

redundancy (details will be covered in the presentation slides).
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Chapter 1

引言

1.1 FPGA
本门课程基于的硬件平台是 FPGA（Field-Programmable Gate Array），

所以引言部分还是很有必要大致的讲解一下 FPGA 相关的前置知识。正如
它的名字一样，FPGA是现场可编程门电路，是一种介于专用处理器（ASIC）
与通用处理器之间的特殊硬件。通用处理器如 CPU、GPU等因为要适配运
行各种各样的软件，有一套复杂的指令集，带来的后果就是在某些具体领

域的使用上可能不如专用处理器（ASIC），但是 ASIC存在不够灵活和开发
周期长的缺点，所以 FPGA 这种“半定制”的硬件产品诞生了。人们期望
他有比通用处理器在某个具体领域有更好的性能，同时又希望拥有一定的

灵活性和较快开发周期，最好能做到与 ASIC 性能差距不要太大。
在更进一步讨论 FPGA 之前很有必要介绍一下 Jonathan Rose 与他的

部分重要研究成果。首先 J.Rose 提出了最基本的 FPGA 架构，包含两部
分，分别是逻辑块（Logic Block）与路由架构（Routing Architectures）. 并
且系统性地研究了这两部分对 FPGA 的逻辑密度（Logic Density）和性能
的影响，尤其是通过对彼时 Xilinx 商用 FPGA 中逻辑块设计的分析，揭示
了逻辑块粒度（Granularity）与设计效率之间的权衡关系 [1]。同时他在研
究 FPGA 架构时提出了逻辑块功能性与面积效率之间的权衡关系，指出最
优的 LUT 输入数量为 3 到 4，并强调包含触发器的逻辑块设计在面积效率
上的重要性。同时，他们的研究首次揭示了路由面积在 FPGA 总面积中的
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主导作用 [2]。总的来说，以 J. Rose 为代表的研究者通过深入分析 FPGA
的逻辑块与路由架构，奠定了现代 FPGA 的基础。其在逻辑块功能性与面
积效率优化方面的开创性工作，为后续 FPGA 架构设计的持续发展提供了
理论支持。时至今日，FPGA 的功能已从当初的简单门阵列发展为支持高
性能计算、人工智能加速等多领域应用的多功能平台，这离不开这一系列

研究的推动和积累。

在 2006 年就有关于 FPGA 对比 ASIC 的讨论，彼时的结论是 FPGA
平均面积是 ASIC 的 40 倍，同时速度慢 3.2 倍，动态功耗高 12 倍 [3]。虽
然在当时看起来 FPGA 相较于 ASCI 性能差距太大。但是在 2008 年 Ian
Kuon 等人就指出 FPGA 的灵活性和快速开发能力使其在低产量和快速迭
代应用中更具吸引力。随着工艺节点的缩小，FPGA在速度和功耗方面的差
距也逐步缩小 [4]。16 年后的今天，随着 FPGA 工艺与设计的发展，FPGA
与 ASIC的差距也在逐渐的拉近。同时在对比通用处理器的时候，FPGA更
大的优势是低功耗应用，能耗比相较于通用处理器（特别是 GPU）的”力
大砖飞“来说好很多。这里以相关研究团队的论文作为例子进行探讨。该篇

论文使用 XC7VX980T实现了 VGG-16（visual geometry group network-16）
算法。虽然论文中没有提到具体的功耗，但是在一系列的优化后实现了在

150MHz 时钟频率下的 1TOPS 算力，同时达到了理论吞吐量的 98.15% [5]。
这说明了 FPGA 在具体某个领域的应用有非常大的优势。

FPGA 作为一种灵活的硬件平台，在多个高性能计算和嵌入式系统领
域中展现出了广阔的发展潜力。特别是在激光雷达领域，FPGA 已经成为
许多企业实现核心控制和数据处理的首选平台。例如，国内领先的激光雷

达厂商速腾聚创（RoboSense）和禾赛科技（Hesai Technology）均在其产品
中采用 FPGA 作为主控平台。FPGA 的高并行计算能力和可编程性使其能
够高效地满足激光雷达在实时信号处理、点云生成和数据传输等方面的高

性能需求。

以速腾聚创为例，其通过基于 FPGA 平台的版本迭代策略，成功在统
一的硬件架构基础上实现了高端、中端和低端激光雷达产品的差异化开发。

这种方法不仅优化了产品性能，还显著降低了产品开发的时间与研发成本，

为企业提供了更高的市场竞争力。

总的来说，FPGA 在激光雷达领域的应用不仅提升了产品性能和开发
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效率，也为未来技术创新和产业升级提供了广阔的空间。这种技术路径的

成功案例表明，FPGA 作为一种强大的可编程硬件平台，在多个前沿领域
中具有重要的应用价值和发展潜力。

1.2 HLS 工具
高层次综合（High-Level Synthesis, HLS）是一种将高抽象级别的程序

（如 C、C++ 或 SystemC 描述）自动转换为硬件描述语言（HDL，例如
Verilog 或 VHDL）的技术。HLS 的核心目标是通过提升设计抽象层次，将
设计者从传统 RTL（寄存器传输级）设计的复杂性中解放出来，使其能够
更专注于算法和系统行为的开发。HLS 工具的基本流程包括从高层次描述
中自动完成硬件资源分配、操作调度、变量绑定，并最终生成优化的硬件架

构（如数据通路和控制器）。通过 HLS，开发者能够高效探索设计空间，优
化性能、面积和功耗，从而加速硬件开发和验证过程 [6]。

一家开发 HLS 的初创公司 AutoESL Design Technologies Inc 在 2011
年被 Xilinx收购，这是一个非常重要的里程碑事件，自此之后，全世界最大
的 FPGA 开发商开始进军 HLS 工具的开发。HLS 发展到现在十多年在一
些领域也确实有比较成功的地方，比如深度学习（Deep Learning）、视频转
码（Video Transcoding）、图处理（Graph Processing）、基因组测序的加速
（Acceleration of Genome Sequencing）等。与此同时 HLS 的发展面临诸多
挑战，例如如何进一步简化 FPGA 编程流程，降低软件开发人员的使用门
槛；如何高效移植传统代码以适配 FPGA 的并行计算架构；如何推动更多
开源项目的出现以完善生态；以及是否需要设计专注于 HLS 的新型编程语
言，以更好支持硬件特性的表达和优化。这些问题的解决将直接影响 HLS
技术的普及与应用前景 [7]。

综上所述，高层次综合（HLS）通过提升硬件设计的抽象层次，极大地
降低了硬件开发的复杂性，并在深度学习、视频处理、图处理和基因组测

序等领域展现了显著的优势。然而，HLS 的进一步发展仍需克服编程简化、
传统代码移植、开源生态建设以及专用语言设计等多方面的挑战。只有在

技术和生态持续完善的基础上，HLS 才能更广泛地推动 FPGA 的普及与创
新应用，为更多领域的硬件加速提供高效解决方案。
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1.3 Xilinx
Xilinx 作为 FPGA、可编程 SoC 和 ACAP（自适应计算加速平台）的

发明者，其技术创新和市场领导地位都毋庸置疑。从市场占有率到技术高

度，Xilinx 始终是 FPGA 领域的领军企业，其产品和技术推动了可编程硬
件的发展，并广泛应用于通信、数据中心、人工智能、医疗、汽车等行业。

因此，详细了解 Xilinx 的发展历程及其在 HLS 和 FPGA 生态中的关键作
用，对于全面认识 HLS 技术的发展背景和未来趋势显得尤为重要。

Xilinx 创建于 1984 年，总部位于美国加利福尼亚州硅谷的圣荷西，是
FPGA、可编程 SoC 和 ACAP 的发明者，同时也是全球 FPGA 市场的领
导者。多年来，Xilinx 通过一系列战略性收购和技术创新不断扩展其产品
线和市场影响力。2011 年，Xilinx 收购 AutoESL Design Technologies Inc，
开始进军 HLS 工具发展。2018 年，Xilinx 收购了中国人工智能芯片初创公
司深鉴科技，进一步强化其在 AI 和深度学习领域的布局；2019 年收购了
Solarflare Communications，以增强其高性能网络能力。2020 年，Xilinx 宣
布以换股方式被美国芯片制造商 AMD 以 350 亿美元估值收购，并于 2022
年 2月完成交易，自此成为 AMD自适应和嵌入式运算事业部的一部分。与
此同时，Xilinx 持续推动创新，推出了 Vitis 平台、Kria 系列小型系统模块
（SOM），并通过收购 Falcon Computing Systems 和 Silexica 等公司进一步
增强其软件与生态系统能力。如今，Xilinx 的技术与产品已全面融入 AMD
品牌，继续推动可编程硬件技术的发展。

在开发工具链上，即使作为领跑者的头部厂商，Xilinx 也并未松懈，不
断的推出新的工具链以及新的开发方法。从近些年的不断整合平台可以看

出 Xilinx确实是想要将自己打造一个 All in One的一个强大开发生态。2020
年，Xilinx 发布了 Vitis，这是一款功能强大的集成开发平台，旨在统一硬
件和软件开发环境，显著提升开发效率和灵活性。Vitis 平台覆盖了从 HLS
到 ARM编程的完整软件开发流程，结合其对异构计算架构的支持，为开发
者提供了强大的工具链和生态支持 [8]。随着版本的迭代更新，Vitis 的功能
进一步完善，例如在最新的 24.2 版本中，HLS 的 GUI 已完全融入 Vitis 平
台中，标志着其开发模式的全面整合。未来，Xilinx 将围绕 Vitis 和 Vivado
平台进行功能划分，明确由 Vitis 负责 HLS、ARM 编程等软件开发功能，
而 Vivado 则专注于 FPGA PL 端的硬件开发与优化，形成软硬件分工协作
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的完整开发生态体系。

总的来说，Xilinx目前在技术能力和市场地位上仍然处于行业领先，其
工具链和生态系统在 FPGA 领域中具有不可替代的地位。对于每一位学习
和开发 FPGA 的人来说，掌握 Xilinx 的相关工具和技术已经成为不可避免
的重要环节。
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Chapter 2

Sobel 算子的梯度算法理论分析与
实现

2.1 Sobel 算子理论
Sobel 算子是在计算机图像处理领域中被广泛应用。在详细讲解 Sobel

算子处理图像的原理和步骤之前，有必要对计算机图像的基本概念进行简

要的介绍，以便更好地理解其应用背景。

以 RGB 图像为例，数字图像由三个通道（红色 R、绿色 G 和蓝色 B）
组成，每个通道中的像素值表示该通道的颜色强度。像素值的取值范围取

决于图像的位深，例如，常见的 8 位图像，其像素值范围为 0 至 255，表示
从颜色强度最低到最高的变化（图 2.1）。然而，对于 Sobel 算子而言，其关
注的重点是图像中像素强度的梯度变化，而非具体的颜色信息。因此，在应

用 Sobel 算子之前，通常需要将 RGB 图像转换为灰度图像 [9]，使其更加
适合梯度计算的需求。

RGB 转换为灰度图的过程基于加权叠加的方法，即对图像的三个通道
的像素值按照一定的权重系数进行加权平均，以生成单一数值来表示“灰

度”。这一加权计算的常用标准来源于 ITU-R BT.601 色彩编码标准，其中
对红、绿、蓝三通道分别赋予权重系数 0.299、0.587 和 0.114（公式 2.1）。
这样的分配是基于人眼对不同颜色敏感度的差异：人眼对绿色最为敏感，其

次是红色，对蓝色的敏感度最低。因此，该公式更贴合人类视觉感知的亮度
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效果，能够有效地保留图像的亮度信息。

最终我们的得到了代表图像亮度的灰度图，在进行 Sobel 算子的讲解
之前，很有必要讲解一下什么是卷积操作。简单来说就是用一个比需要卷

积的图像更小的矩阵（称之为卷积核）对图像进行一个轮询矩阵相乘，得到

的数值保存为卷积的结果，形成最后的卷积后矩阵（图 2.2）。

图 2.1: 基本的 RGB 图像组成

图 2.2: 基本的卷积操作

Gray = 0.299 ·R + 0.587 ·G+ 0.114 · B (2.1)
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在明白了什么是卷积后，我们可以进一步了解 Sobel 算子。Sobel 算子
卷积的目的是得到图像的梯度信息，为了能更好的理解 Sobel 卷积的原理，
我们从二阶算子讲起。一个二阶 sobel 算子如下所示：

∆x =

[
−1 1

0 0

]
, ∆y =

[
−1 0

1 0

]
假设我们有一个矩阵是三阶矩阵，可以发现我们使用 ∆x 与 ∆y 进行

卷积的结果为：

输入矩阵 =


1 2 3

1 2 3

1 2 3

 ∆x 卷积结果 =

[
1 1

1 1

]
∆y 卷积结果 =

[
0 0

0 0

]

这反映了在 x 方向上的梯度有所变化，y 方向的梯度没有变化。通过

这一示例可以清楚地理解二阶 Sobel 算子的工作原理。而在实际工程应用
和本次实验中，常用的三阶 Sobel算子（即更大尺寸的卷积核）也基于相同
的原理，适用于更复杂的场景下的梯度计算。

三阶 Sobel 算子的卷积核如下所示：

∆x =


−1 0 1

−2 0 2

−1 0 1

 , ∆y =


−1 −2 −1

0 0 0

1 2 1


我们使用三阶 Sobel 算子进行图像的卷积即可得到某个方向的梯度

（图 2.3），最后使用梯度公式将两个方向的梯度幅值相加（公式 2.2）使用
Python 代码在 FPGA 上可以简单的实现（如何搭建 PYNQ-Z2 的 Jupyter
Notebook 环境参见附录 5.3），实现的代码和结果如图 2.4、图 2.5。

G =
√
G2

x +G2
y (2.2)
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图 2.3: 使用三阶 Sobel 算子进行卷积

图 2.4: Python 实现 Sobel 算子卷积
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图 2.5: 卷积后 X 和 Y 方向的图像与叠加后的图像

2.2 HLS 生成 IP 核
在工程开发中，我们首要关注的是实现然后才是优化。本小节专注于

如何使用 HLS 实现 Sobel 卷积。我们只需要注意乘 2 使用左移是一个比较
快捷高效的操作。同时忽略掉乘以 0的部分。最终得到的 X和 Y方向的卷
积核操作（图 2.6）。

接下来我们要考虑的是如何合并 X和 Y方向的卷积核操作。首先我们
简化了之前提到的梯度计算公式 (公式 2.2)，使用了近似公式（公式 2.3）。
叠加后的操作就是两个卷积核的相加（图 2.7），实现代码就是调用前面定
义的函数把函数结果相加（图 2.8）

G = Gx +Gy (2.3)

在完成一个像素的卷积核的实现后，需要进一步设计整个图像的遍历

方法，以便依次向卷积核提供包含当前像素及其周围 8 个相邻像素的窗口
数据。一个直观且有效的方法是忽略图像边缘区域，从而限定卷积核中心

可遍历的有效区域，即图像中以深红色框表示的矩形区域（图 2.9）。随后，
通过“滑动”卷积核的中心位置（图 2.9中的黄色区域），逐一遍历整个图
像的有效区域。在每一次移动中，卷积核会覆盖新的 3x3 区域，并从存储
器中读取覆盖区域的 9 个像素值。这些像素值将被传递至卷积核函数，完
成当前中心像素的梯度计算。

于是我们能得到一个最基础版本的 Sobel 卷积操作（图 2.10），也就是
按照每一次读取 9 个像素点的方法，重复调用卷积的函数实现。这个函数
从逻辑上没有问题，也能实现我们所需要的效果。

然而，当考虑在 FPGA 上实现时，这种基础实现存在较大的优化空间。
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图 2.6: C++ 实现 X 与 Y 方向的 Sobel 算子卷积

由于 FPGA 的并行计算特性和资源使用的特点，这种逐像素的卷积方法并
未充分发挥硬件的性能优势。在接下来的小节中，我们将对这一基础实现

进行分析，并探讨如何通过优化设计提升其在 FPGA 上的执行效率。
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图 2.7: 可视化 Sobel 算子 X 与 Y 方向叠加

图 2.8: 叠加 XY 方向的 Sobel 算子函数
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图 2.9: 基本的滑动 Sobel 卷积操作

图 2.10: 基本的滑动 Sobel 卷积操作 C++ 实现
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2.3 IP 核优化
使用最基础版本的卷积代码进行综合得到的结果并不好（图 2.11）。

在进行讨论前有必要说明一下综合后结果中的几个重要参数。首先 TRIP
COUNT 是 921600 是由测试图片是 1280 乘 720 像素得到的，也就是 So-
bel 卷积总共要处理的像素点。INTERVAL 指的是两次处理之间间隔的时
钟周期。LATENCY(CYCLES) 指的是完成 Soble 函数所需要的周期。LA-
TENCY(NS) 指的是完成 Sobel 函数所需要的时间。针对我们的卷积代码，
可以看到总耗时是 82.94ms，其中比较严重的问题之一是每一次移动卷积核
都要等待 9 个周期用于读取 9 个像素点。

我们一步步考虑优化，首要的问题是读取像素点。所有在红色滑动窗

口内的像素我们都要读取 9个像素点，也就是需要 1278*718*9 = 8258K像
素点。但实际上图像整个像素点才 921K个点这是一种非常严重的浪费。实
际上稍加思考我们就能发现存在很多的不必要重复读取。以 X 方向的卷积
为例子（Y 方向同理）我们从红色窗口移动到蓝色窗口的时候，显然只有
三个像素点进行了变更，我们却读取了整整 9 个像素点，所以可以考虑像
素点数据的复用（图 2.12）。

图 2.11: 未优化的综合结果

在成功考虑了每一次移动把读取 9 个像素点降低至读取 3 个像素点后，
我们可以考虑是否存在更优的方法能更进一步降低这个读取的需求。在硬

件设计中，可以借鉴 CPU设计中的一个经典理念——Cache（缓存）。Cache
是现代 CPU中非常重要的组成部分，其主要目的是通过多级缓存机制加速
数据的访问速度。现代 CPU 通常设计有 L1、L2、甚至 L3 缓存，利用这
些缓存来显著减少从主存（内存）读取数据的延迟。其基本原理是通过预

测程序可能访问的数据，将数据提前加载到缓存中，从而在需要时快速访

问 [10]。同样的思想可以应用于图像处理中的卷积操作。在卷积中，我们需
要反复访问窗口中覆盖的像素值。为了提高数据访问效率，可以将这些窗

口像素值视为一种特殊的缓存，称为Window Buffer。这种缓存机制减少了
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图 2.12: 可以优化的输入像素点

对全局存储器的访问，极大提高了硬件的处理效率。

具体到卷积操作，由于卷积是逐行进行的，为了进一步优化，可以设计

为一次缓存图像的三行数据（即卷积核的高度），并将这三行存储到一个缓

冲区中，称为 Line Buffer。Line Buffer 的设计不仅可以缓存当前正在处理
的行，还可以保留上一行和下一行的数据，从而在卷积计算时直接从缓冲区

中读取像素值，而无需每次从全局存储器中加载。这种方法与 CPU Cache
的设计理念类似，能够有效降低数据访问延迟，并提高硬件的吞吐量。通过

结合 Window Buffer 和 Line Buffer 的机制，我们可以在硬件层面上实现类
似 CPU Cache 的高效数据复用策略，从而提升卷积操作的整体性能和能效
（图 2.13）。

接下来我们探讨使用 Window Buffer 与 Line Buffer 进行滑动窗口。
可以看到我们直接预先加载了两行加两个像素点到 Line Buffer 里。这是
Window Buffer 开始进行读取，第一个窗口读取一个像素值，移动后的第
二个窗口只需要读取一个新的值（Line Buffer 里数据可以高速传输），以
此类推直到完成整个行的卷积。此时一直读取的第三行就形成了新的 Line
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Buffer里的值，此时换行读取的时候只需要复用上一行读取的 Buffer，也是
每次读取一个像素点。重复操作直到完成整个图像的 Sobel 卷积（图 2.14、
图 2.15）。

图 2.13: Window Buffer + Line Buffer

图 2.14: 使用 Buffer 后的读取单像素点滑动操作

可以看到我们使用了一系列的优化后，每次移动读取 9 个像素值变成
了读取 1 个像素值。从代码角度我们将数组分割成两个高速缓存进行读取，
同时我们把读取一整行的操作也流水线化，最终得到了最终版本的优化后

代码（代码较长，放在附录 5.2）。此时可以看到综合后的每个循环间隔的
周期下降为了 1，同时整个 Sobel 操作的时间变成了 9.2ms，相较于之前提
升了 9 倍（图 2.16）！
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图 2.15: 使用 Buffer 后的读取单像素点滑动操作-2

图 2.16: 优化后的综合结果

2.4 FPGA 硬件实现
在完成了 IP 核的设计后，下一步很重要的是在 Vivado 中实现并生成

Bitstream。本次实验的 Block Design 包含 Zynq Processing System、AXI
Direct Memory Access、Sobel IP 核、AXI Interconnect、Reset Controller
（图 2.17）。下面将一一介绍他们的作用。首先最核心的 Zynq Processing
System 是 FPGA 的 Processing System，实现 Jupyter 运行 Python 与通
过 DMA 通路通信硬件的功能。AXI Direct Memory Access 部分负责在 PS
的 DDR 内存和 PL 的 Sobel IP 核之间传输数据，可以实现大分辨率图像
的数据流传输，减少 CPU 的数据搬运压力。Sobel IP 核是上一小节实现的
Sobel 卷积的 IP 核心，输入图像输出卷积后的图像。AXI Interconnect 实
现高速数据流从 PS 到 PL 再回到 PS ，提供数据传输路径，保证 AXI 总
线的读写操作能够正确路由。Reset Controller 提供全局复位信号，控制整
个硬件设计的复位逻辑，在上电或需要复位时，确保所有模块能够按照正

确的顺序初始化。
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将 IP Block 设计完成后，就可以进行综合和实现（图 2.18）。实现
后导出.bit 文件与.hwh 文件。.bit 文件的作用是配置 FPGA 的硬件功能，
.hwh 作用是解析硬件的结构和端口用于调用具体寄存器等。导出后我们使
用 PYNQ-Z2的 Jupyter环境进行调用与测试（如何配置 Jupyter与测试代
码见附录 5.3）。总体来说，本章完成了使用 Xilinx 工具链实现从高层次语
言到硬件描述语言，再回到高层次语言的完整流程（图 2.19）。

图 2.17: Vivado Block Design

图 2.18: 综合实现后的电路图
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图 2.19: 总体流程图
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Chapter 3

测试结果分析

在本次实验中，我们选用了从 2048×2048 分辨率到 128×128 分辨率的
五种测试图像作为测试数据集。每种分辨率之间按比例缩小，每次缩小一

半，最终形成 5种分辨率的测试图像。通过测试结果可以观察到，随着图像
分辨率的降低，IP 核相较于 Python 软件实现的性能优势逐渐减小。这一
现象与我们的设计预期相符，这是因为当图像分辨率较大时，IP 核的高效
并行计算能力得到了充分发挥。而随着图像分辨率的减小，并行能力所带来

的优势体现逐步下降，同时，由于图像数据量较小，数据读取与搬运等基础

操作的时间占据了更大的比重，从而显著削弱了计算性能的提升（表 3.1）。
在实际测试中，我进一步尝试了分辨率从 64×64到 16×16的极小图像

尺寸。测试结果表明，在这些较低分辨率下，IP 核的计算耗时几乎不再进
一步降低，同时，由于测试环境中计时误差的存在，浮动幅度达到了约 1毫
秒的水平。这表明在较低分辨率下，IP 核的计算性能已经接近理论最短时
间，进一步缩小分辨率的测试已无显著意义（图 3.1）。

值得注意的是，在 128×128 分辨率的测试中，观察到 IP 核相较于
Python 提升倍率出现了轻微回升。这一现象可以归因于测试中的抖动效应
（如硬件时钟、DMA 操作的不稳定性、Arm 核运行 Python 不稳定等），而
非实际性能的变化。因此，从整体趋势来看，图像分辨率的降低确实会导致

IP 核与 Python 软件实现之间的性能优势逐渐减小。实验结果表明，对于
高分辨率图像，IP 核在硬件并行能力的加持下表现出显著的计算加速优势，
而在低分辨率下，由于基础操作耗时的增加，其优势会逐步被削弱（图 3.2）。
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这一实验结果为我们理解硬件加速的适用场景提供了重要的指导，表

明 IP 核的性能优势在较大数据规模下最为显著，而在小数据规模下，性能
优化的潜力受限于其他的系统瓶颈。（所有 Python 与 IP 核处理的图像在
附录 5.4）

Resolution Python Time (ms) IP Core Time (ms) Time Ratio (Python/IP)
2048 1337.3 138.6 9.65
1024 341.6 37.7 9.06
512 87.5 11.6 7.54
256 23.4 5.2 4.5
128 17.1 3.5 4.89

表 3.1: Python 和 FPGA IP 核的执行时间对比

图 3.1: 处理时间对比
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图 3.2: 处理时间倍率对比
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Chapter 4

总结与未来展望

4.1 总结

本次实验以 FPGA 平台为基础，全面探讨了 Sobel 算子的实现与优
化。从理论分析到实践测试，实验展示了 FPGA 在边缘检测任务中的高效
性和灵活性。FPGA 作为一种半定制硬件，凭借高并行计算能力和低功耗
优势，在深度学习、图像处理等领域表现出显著潜力。本实验通过高层次综

合（HLS）工具生成 Sobel 算子 IP 核，并针对初步实现中的数据冗余问题
进行了优化。通过借鉴现代 CPU 的缓存设计思想，引入了 Window Buffer
和 Line Buffer 机制，显著提高了卷积操作的效率。

实验结果表明，FPGA 的硬件加速在高分辨率图像处理上具有显著优
势，充分发挥了其并行计算能力；而在低分辨率场景中，由于数据传输等基

础操作的限制，加速效果有所减弱。本实验验证了 FPGA 平台在边缘检测
任务中的有效性，为后续基于 FPGA 的硬件加速研究和应用提供了理论支
持与实践经验，同时为未来课程学习奠定了良好基础。

4.2 未来展望

本次课程报告中实现的内容仅仅是图像处理领域中一个非常基础且局

限的部分——Sobel 算子的实现与优化。虽然本次实验完成了从 HLS 生成
IP核到 FPGA硬件加速的完整流程，但这一工作在整个图像处理和硬件加
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速领域中只能算是一个起点。随着 Xilinx 工具链的持续更新，尤其是 Vitis
和 Vivado 平台功能的逐步完善，未来可以基于本次实验的内容，探索更多
功能和优化方向，进一步拓展其应用场景。比如可以基于 soble 算子做边缘
检测算法 [11]，并将检测结果应用于目标识别、形状分析等任务。此外，结
合 FPGA 的实时处理能力，还可以尝试将现有设计扩展到实时视频流的处
理，通过硬件加速实现高分辨率视频中的边缘检测任务。与此同时，针对更

复杂应用的硬件设计也可以进一步优化。
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Chapter 5

附录

5.1 附录 1：特别鸣谢
本项目基于的是 Xilinx University Progrm中的 FPGA Sobel HLS入门

教程完成的，特别感谢开源社区对本项目的大力支持。（项目链接：https:
//github.com/Xilinx/xup_high_level_synthesis_design_flow）。
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5.2 附录 2：优化后的 HLS 代码

图 5.1: 优化后的 HLS 代码
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图 5.2: 优化后的 HLS 代码-2
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5.3 附录 3：FPGA 安装 Jupyter 环境与课程项
目地址

去官方的网站：https://www.pynq.io/boards.html找到对应自己板子
的 img，本实验使用 PYNQ-z2 系列镜像，并使用 win32diskimager 烧录镜
像（可能耗时较久，图 5.3、图 5.4）需要准备一个至少 8G 的 SD 卡（官
方文档建议）。烧录完成后连接板卡，并按照官方文档访问板卡 Jupyter 服
务完成登录，最后可以进入 Jupyter 界面（图 5.5）。具体可以参考官方教
程https://www.youtube.com/watch?v=RiFbRf6gaK4&t=4s

本课程的 GitHub 仓库地址：https://github.com/nightt5879/FPGA

图 5.3: 烧录镜像
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图 5.4: 烧录镜像-2

图 5.5: 进入 Jupyter 界面
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5.4 附录 4：测试结果

(a) 原始图像 (b) Python 处理结果 (c) IP 核处理结果

图 5.6: 分辨率为 2048 的图像处理结果

(a) 原始图像 (b) Python 处理结果 (c) IP 核处理结果

图 5.7: 分辨率为 1024 的图像处理结果
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(a) 原始图像 (b) Python 处理结果 (c) IP 核处理结果

图 5.8: 分辨率为 512 的图像处理结果

(a) 原始图像 (b) Python 处理结果 (c) IP 核处理结果

图 5.9: 分辨率为 256 的图像处理结果

(a) 原始图像 (b) Python 处理结果 (c) IP 核处理结果

图 5.10: 分辨率为 128 的图像处理结果
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5.5 附录 5：图片出处
尊重创作者（即使可能也是转载的）是一件非常重要且严肃的事情，所

以本次课程报告中会将所有非自己生成的图片注明出处！

图 2.1来自 GeeksforGeeks 平台：https://www.geeksforgeeks.org/
matlab-rgb-image-representation/；图 2.2来自飞浆深度学习官方文档https:
//paddlepedia.readthedocs.io/en/latest/tutorials/CNN/convolution_
operator/Convolution.html图 2.3、图 2.3、图 2.7、图 2.9、图 2.12、图 2.13、
图 2.14、图 2.15来自Xilinx University Progrmahttps://github.com/Xilinx/
xup_high_level_synthesis_design_flow/blob/main/source/sobel/notebook
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